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I. INTRODUCCION

Amazon es una empresa dedicada a la venta
de productos por internet, su sitio web a diario
es sumamente visitada por cientos de personas
que quieren adquirir un producto en especial; pero
muchas veces se complica hallar el indicado de-
bido a que no estin totalmente jerarquizados para
poder elegir la mejor opcién entre los productos
que necesitamos.

Pensando en aquella problemética hemos pro-
puesto realizar la Clasificaciéon Jerarquica de
los productos existentes en Amazon, para que
aquellos clientes tengan la posibilidad de ele-
gir la categoria que necesitan. Al poder obtener
la categoria podrdn buscar en ella el producto
deseado segln las caracteristicas que este posea
optimizando la informacién que no es necesaria
y dejando los datos precisos para que el cliente
quede a gusto con lo que necesita comprar. De esta
manera se reducen ciertos datos que se afiaden de
mds y que sélo retardan la bisqueda del producto
ya que son irrelevantes para el cliente. Amazon
es una de las paginas mas cotizadas en ventas por
internet a nivel mundial por estd razén la elegimos
para realizar el estudio de Data Mining.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

Hemos tomado como ayuda o referencia un
estudio de Algoritmo de Clustering basado en
entropia para descubrir grupos en atributos de
tipo mixto; el cual nos explica detalladamente
como utilizar el algoritmo que nosotros vamos a
plantear para resolver la problemadtica expuesta al
principio, ademds nos ensefia los tipos de datos
que pueden existir en un Clustering despejando asi

todas las dudas que podamos haber tenido acerca
de los detalles que utilizaremos en el proceso
de resolucion de jerarquizaciéon en Amazon. Este
estudio nos muestra como podemos resolver el
algoritmo que nos dard los resultados que espera-
mos, ensefidndonos con graficos y procedimientos
paso a paso el uso del algoritmo jerdrquico que ne-
cesitamos entender para nuestro proyecto. Hemos
visto en el documento de referencia que estamos
utilizando la metodologia que utiliza el algoritmo
jerarquico para resolver los diferentes clustering
que nos dard como resultado final al momento de
implementarlo.
(tesisEdnaHernandez.pdf)

III. DATOS

Los datos serdn tomados de un dataset que
descargamos desde el sitio web de la Universidad
de Stanford.

Conjunto de datos (dataset)

Es la materia prima del sistema de prediccion.
Es el histérico de datos que se usa para entrenar al
sistema que detecta los patrones. El conjunto de
datos se compone de instancias, y las instancias
de factores, caracteristicas o propiedades.

Representacion de los Datos Los datos son una
coleccién de entidades mapeadas en un dominio
de interés. Su representacion simbdlica se basa
en las relaciones existentes entre un conjunto de
atributos que describen a un conjunto de objetos.
Los atributos representan las propiedades y carac-
teristicas basicas de los objetos. Son también co-
nocidos como: variables, campos o caracteristicas
1,2,3,9.

Tipos de DataSets: En los tultimos afios, in-
vestigadores han estudiado distintos métodos para
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un efectivo y eficiente andlisis de clustering en
datasets con distintos tipos de datos. En funcién
del tipo de dato contenido en el dataset, se han
presentado 3 categorias generales:

1. Numéricos: Pueden ser analizados en fun-
ciéon de las caracteristicas inherentemente
geométricas de los datos. Comunmente se
utilizan medidas geométricas (ej. funciones
de distancias geométricas).

1. Categoéricos: Se analizan de acuerdo a las
caracteristicas cualitativas de los datos. Se
utilizan medidas de similitud y andlisis de
frecuencia para evaluar la estructura repre-
sentativa de los datos.

1. Mixtos:Son una combinacién de los dos
datasets anteriores en donde se presentan
datos de tipo numérico y tipo categérico.
El andlisis de datasets con tipos de datos
mixtos ha comenzado a tomar gran interés
ya que en aplicaciones de la vida real los
datasets con atributos de tipo mixto son
muy comunes. Al utilizar algin dataset con
datos mixtos, se tenia la problemdtica de
convertir variables categéricas a numéricas
0 viceversa.

(Stanford University)

IV. METODOLOGIA

SNAP (Stanford Nred Analisis Plataform):
La recoleccion de los datos puede tomar una
cantidad considerable de tiempo; por tal motivo
simplificaremos la tarea enfocdndonos en un sub-
conjunto de datos o usando un conjunto de datos
ya existente.

(Stanford University)

API AWS (Amazon Web Services): Con Ama-
zon Elastic MapReduce(AmazonEMR) una herra-
mienta de AWS; se puede analizar y procesar
grandes cantidades de datos. Lo hace mediante la
distribucién del trabajo de computo en un cldster
de servidores virtuales que se ejecutan en la nube
de Amazon. El grupo se gestiona mediante un
marco de cédigo abierto llamadoHadoop.

(Amazon Web Service)
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El objetivo principal de MapReduce era permitir
la computacion paralela sobre grandes colecciones
de datos permitiendo abstraerse de los grandes
problemas de la computacién distribuida.

MapReduce consta de 2 fases: Map y Reduce.
Las funciones Map y Reduce se aplican sobre
pares de datos (clave, valor).

= "Map”T toma como entrada un par (cla-
ve,valor) y devuelve una lista de pares (cla-
ve2,valor2)
Esta operacién se realiza en paralelo para
cada par de datos de entrada.
Luego el framework MapReduce (como Ha-
doop MapReduce) agrupa todos los pares
generados con la misma clave de todas las
listas, creando una lista por cada una de las
claves generadas.

= Reduce”: Se realiza en paralelo tomando
como entrada cada lista de las obtenidas en el
Map y produciendo una coleccién de valores.
(Amazon Web Service)

MACHINE LEARNING Machine Learning se
enfoca en el disefio de soluciones de problemas
con aplicaciones que incluyen motores de bisque-
da. En nuestro caso el proyecto que resolveremos
con la ayuda de Machine Learning podemos ex-
traer valores de la inmensa fuente de datos que
poseemos y mientras mas datos tenga el algoritmo
va a ser mas preciso el desarrollo.

El Machine Learning se divide en dos areas
principales: aprendizaje supervisado y aprendizaje

no supervisado. Aunque pueda parecer que el
primero se refiere a la prediccién con intervencién
humana y la segunda no, estos dos conceptos
tienen mas que ver con qué queremos hacer con
los datos.
= El objetivo del aprendizaje supervisado es
hacer predicciones a futuro basadas en com-
portamientos o caracteristicas que se han vis-
to en los datos ya almacenados (el histérico
de datos). El aprendizaje supervisado permite
buscar patrones en datos histéricos relacio-
nando los todos campos con el campo obje-
tivo. Por ejemplo, los correos electronicos se
etiquetan como “spam” o “legitimo” por par-
te de los usuarios. El proceso de prediccion
se inicia con un andlisis de qué caracteristicas
0 patrones tienen los correos ya marcados
con ambas etiquetas. Se puede determinar,
por ejemplo, que un correo spam es aquel
que viene de determinadas direcciones IP,
y ademds tiene una determinada relacion
texto/imagenes, y ademds contiene ciertas
palabras, y ademds no hay nadie en el campo
“Para:”, y ademds... Este seria tan solo
uno de los patrones. Una vez determinados
todos los patrones (esta fase se llama “de
aprendizaje”), los correos nuevos que nunca
han sido marcados como spam o legitimos
se comparan con los patrones y se clasifican
(se predice) como “spam” o legitimos” en
funcién de sus caracteristicas.
= Por otro lado, el aprendizaje no supervi-
sado usa datos histéricos que no estan eti-
quetados. El fin es explorarlos para encontrar
alguna estructura o forma de organizarlos.
Por ejemplo, es frecuente su uso para agrupar
clientes con caracteristicas o comportamien-
tos similares a los que hacer campafas de
marketing altamente segmentadas.
(Departamento de Ciencias de la Computacion e
Inteligencia Artificial)

TIPOS DE CLUSTERING Los algoritmos de
agrupacion de clustering varian entre si por las re-
glas heuristicas que utilizan y el tipo de aplicacién
para el cual fueron disefiados. La mayoria de ellos
se basa en el empleo sistematico de distancias
entre vectores (objetos a agrupar) asi como entre
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Figura 7. Dendograma

clisters o grupos que se van formando a lo largo
del proceso de clustering.

Los Algoritmos Jerarquicos producen una se-
cuencia anidada de particiones del conjunto de
objetos, es decir, los grupos se organizan de forma
jerarquica y cada grupo (cluster) puede verse como
la unién de otros grupos (clusters), obteniendo asi
distintos niveles de jerarquia de grupos. Esta or-
ganizacion jerdrquica es representada tradicional-
mente por un arbol llamado dendrograma, el cual
proporciona una taxonomia o indice jerarquico de
la informacién procesada.
(tesisEdnaHernandez.pdf)

V. RESULTADOS

Los métodos Jerdrquicos crean una
descomposicion jerarquia del conjunto de datos.
Estos métodos pueden ser calificados como
aglomerativos o divisivo, basado en cdmo se
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Figura 8. AEMR

from scipy import cluster

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
import netCDF4 as nc

from mpl_toolkits import basemap as bm

print

tsfc = nc.Dataset

lat = tsfc.variables 'lat
lon = tsfc.variables 'lon’
tmp = tsfc.variables ‘zir

Figura 9. Algoritmo

comporta la descomposicion, esta puede ser de
abajo-arriba (bottom-up, merging) o de
arriba-abajo (top-down, splitting). La calidad de
los métodos jerdrquicos sufre puesto que una vez
que se ha dado una divisién o una unidén, no se
puede reajustar, Osea hay que reiniciar el
proceso. (tesisEdnaHernandez.pdf)
Con el uso de las herrmientas expuestas en este
articulo esperamos obtener los diferentes clusters
generados por el algoritmo jerdrquico a utilizar,
dando la mejor opcién al cliente con la
informacidn y caracteristicas necesarias
desechando aquellos datos irrelevantes.

Con la precisién que maneja el algoritmo
jerdrquico, como podemos observar en las
imagenes propuestas; basicamente lo que
obtendremos son varios grupos de productos
agrupados por sus caracteristicas semejantes
formando cada una de las categorias.
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